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摘要 地面激光扫描技术为树木三维信息的获取提供了一种高效、准确的手段。针对目前树木点云枝叶分离方法

复杂、自动化程度较低、效果不理想等问题,提出了一种结合最短路径分析与图分割算法的树木点云枝叶分离方

法。该方法首先利用最短路径分析算法构建了枝干骨架,在此基础上选择骨架邻近点提取枝干点云,然后利用图

分割算法补全主要枝干中漏分的点,实现高精度的枝叶分离。以开源数据中平均点间距不同的树木点云为例,该
方法对三类数据的分类精度分别达到0.9697、0.9469和0.9314,kappa系数均在0.84以上,可以有效解决树木细

小枝干提取不完整以及枝干漏分离等问题。研究结果表明,所提方法能够有效分离树木点云中的树叶点和枝干

点,且鲁棒性较高,为后续的枝干结构特征提取提供了技术支持。
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1 引  言

森林树木的结构,如树干形态、分枝模式和叶片的

空间分布,直接影响树木的光合作用和蒸散过程,最终

影响森林的碳储量和水储量[1]。然而,通过手工度量

来精确量化树结构是困难且耗时的[2]。
地面激光扫描(TLS)能够快速、自动地记录树木

结构的毫米级细节并提供物体的辐射特性,因此在植

被研究中具有很大的应用潜力[3]。在获取TLS树木

点云后,量化不同物种之间树木结构的差异,实现树木

中树叶与枝干结构精确的分离,对于理解树木结构与

树木生理功能之间的关系非常重要[4]。例如,开展生

物多样性保护和气候适应的研究需要了解树木中的树

叶分布,因为它会影响光合作用和蒸散过程[5]。监测

森林生态系统中树木的碳储量和地上生物量(AGB)
需要准确量化木材体积的空间分布[6-7]。这些研究对

象往往是单一的树叶或枝干结构[8],而其他树木结构

的存在将会对研究结果造成较大影响。Li等[9]在研

究树木辐射状态和光合作用过程与冠层树叶面积及其

空间分布的关系时,发现木材的存在会人为地增加表

观树叶含量。Calders等[10]基于树木的木材结构,使
用定 量 结 构 模 型(QSM)来 估 计 树 木 木 材 体 积 和

AGB,QSM可以重建单个树木的三维枝干结构。但

精确的QSM重建依赖于过滤良好的单树枝干点云,
而树叶的存在会使 AGB估计量偏高。因此,在获取

TLS树木点云后需要进行正确分割和分类[11],完成高

精度的枝叶分离。
目前,国内外许多学者提出了多种树木点云枝叶

分离方法。Béland等[12]利用树叶点和枝干点在激光

扫描仪的工作波长下存在强度值差异这一特性确定分

离阈值,将树叶和枝干分离。但该方法需要对激光雷

达仪器进行精确校准。Tao等[13]对树木点云进行水

平切片,之后基于几何基元对每个切片进行检测以识

别和提取一阶、二阶和三阶树木分支,仅利用x、y 和z
坐标就可从原始TLS点云中提取枝干点。但该方法

通常计算量大且耗时,尤其是在TLS点云数量极其庞

大的情况下,且对稀疏树木点云的分离结果不理想。
Ma等[14]针对点云中的每个点计算一组特征,并使用

高斯混合模型(GMM)对它们进行分类。该方法使用

监督分类算法,可以训练任意树木结构,但需要大量的

人工干预以选择训练数据,且对于不同环境下的树木

或不同树种均需要重新训练数据,并不具有通用性。
Ferrara等[15]利用枝干点和树叶点体素密度不同的特

性,提出了一种基于密度的噪声空间聚类(DBSCAN)
算法来自动分离非落叶乔木枝叶。这种方法需要将

TLS数据体素化,与原始TLS数据相比,需要消耗更

多的内存空间,且无法有效分离出细小枝干。
针对目前树木TLS点云枝叶分离存在的分离结

果差、分离效率低、自动化程度低等问题,本文对基

于几何特征的无监督分类方法进行进一步优化,提
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出一种结合最短路径分析算法和图分割算法的枝叶

分离算法,该方法不仅可以实现更高精度的 TLS树

木点云枝叶分离,且适用于不同点密度数据,鲁棒性

高,为树木枝干模型重建、叶面积指数提取等提供了

支持。

2 枝叶分离方法

本文所提的枝叶分离算法利用几何特征和结构分

析对单棵树的点云进行分类。该算法由三个主要步骤

构成:首先是采用基于点几何特征和点云密度的图分

割算法。该算法根据点云中点i 的三维坐标向量

Pi(xi,yi,zi)构建其邻域的协方差矩阵,并根据此矩

阵计算出相应点的三个特征值λ1、λ2 和λ3 及相应的

特征向量e1、e2 和e3,最终结合局部点云密度进行树

木枝叶粗分离。其次是最短路径检测,利用Dijkstra
算法[16]计算出树木点云中最低点到其余点的最短路

径,之后根据树木生长结构提取出枝干骨架,并基于枝

干骨架提取枝干点以实现树木枝叶粗分离。最后,结
合两次粗分离结果,实现最终的树木枝叶精分离。具

体的算法流程如图1所示。

图1 方法流程图

Fig 
 

1 Flow
 

chart
 

of
 

method

2.1 最短路径分析

最短路径算法和图分割算法均是在无向图的基础

上进行的,因此首先将树木点云转换为无向图。无向

图[17]表示为G=(V,E),其中V=v1,…,vi,…,vn 代

表一组节点,n 代表点云中点的个数,每个节点vi∈V
对应于点云中的一个点;E 是无向图中边的集合,其
中的边eij 连接相邻点。许多研究中将两点之间的距

离作为边权重,从而构建加权无向图,然后在此基础上

计算所有节点到基本节点(点云中的最低点)的最短权

重路径。但对于树木点云,以点间距离作为边权重构

建无向图并不完全适用。树木中钝角形状的枝干点能

够很好地表明树木的生长方向,当以点间距离作为边

权重构建无向图时,在提取最短路径构建树木枝干骨

架时,在钝角处可能会出现漏点现象,导致构建的骨架

线可能会过于僵硬,无法很好地表示树木的生长结构。
如图2(a)所示,由于A、B 点间距离与B、C 点间距离

之和大于A、C 点间距离,因此在计算最短路径时直接

连接A、C。为了克服该类现象,本文通过大量实验验

证后,以点间距离的平方作为无向图中的边权重,使得

计算最短路径时A、B、C 能够依次相连,如图2(b)所
示。而锐角形状生长的枝干附近的漏点对之后提取枝

干骨架表示树木生长姿态的影响很小,因此可以忽略

不计。

图2 构建最短路径示意图。(a)以点间距为权重构建最短

  路径;(b)以点间距平方为权重构建最短路径
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无向图构建的具体步骤如下:
1)

 

输入树木点云Q;
2)

 

确定Q 中具有最小高程值的点d 并创建空白

图形G;
3)

 

利用 KNN 算法搜索点云S 中每个点周围

n'个相邻点,存储其索引及相应点间欧氏距离的平

方r2;
4)

 

将S 中所有点加入图形G 中,并从d 开始,根
据KNN算法搜索的结果,将r2 作为权重,向S 中每
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个点及步骤3)中搜索的n'个相邻点选择性添加加权

边,并设置权重阈值δ判断两点是否相连;
5)

 

输出带权重的无向图G。
利用单棵树木点云数据构建的无向图结构示意图

如图3(a)所示。

图3 构建的无向图结构及分割后的图。(a)构建的无向图;
(b)图分割结果

Fig 
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  在完成无向图的构建后,本文通过最短路径分析

来检测出树干及树枝。首先,利用Dijkstra算法计算

出树木最低点到所有树木点的路径信息。在带权图形

中,Dijkstra算法将单个节点固定为源节点,找到从源

节点到图中所有其他节点的最短路径,从而生成整个

树木点云的最短路径树。其次,利用该最短路径树提

取树木的枝干骨架[18]。由树木的生长结构可知,在无

向图中提取出的树木最低点到树叶点的最短权重路径

必定是沿着树木枝干的,因此与树叶中的节点相比,树
木主干以及分支中的节点在最短权重路径中出现的频

率更大。树叶中的点通常对应最短路径中末端的部分

节点,因此在提取出的最短路径信息中,将每条路径向

底部回溯给定数量的步数R,即去除路径末端R 个

点,然后将所有路径信息进行汇总,去除重复节点,即
可提取出树木的枝干骨架。最后,在完成枝干骨架的

提取后,对枝干骨架中的每一个点执行KNN算法搜

索,将这个点周围距离最近的k 个点设置为枝干点,
即可实现枝干点云的提取。其中k 是基于树叶点与

枝干点的密度选择的。
在利用单棵树木点云构建无向图的过程中,本文

分别使用了两点间的欧氏距离以及欧氏距离的平方对

两点间的边进行加权,经最短路径算法处理后,所提取

的枝干骨架如图4(b)、(c)所示。

图4 最短路径算法提取的枝干骨架。(a)原始枝干点云;(b)以点间距离为权重提取的枝干骨架;(c)以点间距离的平方为

权重提取的枝干骨架
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  由图4(b)可知,使用点间距离作为权重构建无向

图将会使最短路径算法构建的枝干骨架过于僵硬,无
法较好地拟合原始树木中结构较弯曲的枝干,而且在

枝干分叉部分,构建枝干分叉口时其位置与原始位置

发生偏差。但以点间距离的平方作为权重构建无向图

可以较好地解决这类问题,提高骨架的柔软性,为之后

的枝干点提取打下基础。此外,在相同阈值参数下,以
点间距离的平方为权重构建的枝干骨架更加完整。

通过该方法可以提取出树木点云中的细小分支结

构,其中,树木末端枝干较细,k 值不应设置过大,否则

会将细小枝干附近的树叶点错分为枝干点。但该方法

对树木粗大枝干的提取效果不理想,后续本文将通过

结合图分割算法解决该问题。
2.2 图分割算法

枝叶点云分离的目的是为每个点赋予一个枝干或

叶类标签。通过对点云进行稳健的分割,充分地将点

分割成簇,每个点簇只包含纯叶点或纯木点,再基于几

何特征信息为各个点簇赋予标签,即可实现树木的枝

叶分离[19]。所以一个高效的点云分割方法可以大大

提高枝叶分离的效率。
基于图的点云分割方法是将传统的区域生长方法

转化为图连通分量搜索方法,该方法也是在构建的无
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向图上进行的,其目标是将图形分割成一块块区域,每
一块区域对应一个点簇,点簇中的点具有相同特性,从
而实现点云的分类。

图分割算法首先是将点云数据转换为无向图G,
具体转换方法已在第2.1节中介绍,其中每条边eij∈
E 都有一个对应的权重ωij,它是表示相邻元素vi 和

vj 之间差异的非负度量,用于衡量由该边连接的两个

点之间的差异,如空间位置、点云密度或其他一些局部

的差异属性。然后将无向图分割成一组区域,使这些

区域的并集对应于图中G'=(V,E'),其中G'为分割

后的无向图,E'⊆E 是分割后的无向图中剩余边的集

合。任何分割都是由E 中边的子集引起的,利用实际

应用中目标属性的差异,选择性去除集合中的部分边,
将图形分割多个区域。有不同衡量分割质量的方法,
通常目标是使同一组件中的元素相似,不同组件中的

元素不相似。因此,同一组件中两个顶点之间的边应

该具有相对较低的权重,而不同组件中的顶点之间的

边应该具有较高的权重。
基于第2.1节中构建的无向图,本文结合点云密

度和逐点特征信息这两种特性,对图形中的边进行选

择性去除,从而将点云分割成簇,无向图的分割结果示

意图如图3(b)所示。其中,点云密度信息是指在TLS
点云数据中,树木枝干点的密度通常大于树叶点的密

度。逐点特征信息是每个点的垂直度,即法向量的z
分量的绝对值[20]。

为了计算每个点的垂直度,首先要计算每个点的

法向量。点的法向量是利用其相邻点构建的协方差矩

阵来估计的,可视为协方差矩阵最小特征值的特征向

量。对于点云中任意点向量Pi,其领域的协方差计算

公式为

CPi =
∑
n'

j=1

(Pj -􀭺P)(Pj -􀭺P)T

n'
, (1)

􀭺P=
∑
n'

j=1
Pj

n'
, (2)

式中:Pj 为该邻域内j点的坐标向量,j=1,2,…,
 

n',

n'是点向量Pi 领域内点的数量;􀭺P 为该邻域的重心。
根据协方差矩阵可以求得三个特征值分别为λ1、

λ2 和λ3。通常树木不同组成部分的点集具有不同的

空间分布模式。其中,树叶点集是离散的,相应的三个

特征值关系为λ1≈λ2≈λ3;枝干点集近似于呈线性分

布,相应的三个特征值关系为λ1≫λ2≈λ3。
在利用KNN算法构建的稠密连通图基础上,根

据以下条件进一步修剪图形,将其分割成多个点簇,使
每个点簇只包含纯枝干点或纯树叶点:

Hi-Hj <H

dij <􀭺di , (3)

式中:Hi 为i点的垂直度;Hj 为j点的垂直度;H 为

设置的两点垂直度差值的阈值,用于确保连接点具有

特征相似性;dij 为i点到j 点的欧氏距离;􀭺di 为i点

到周围所有相邻点的平均距离,用于控制局部点云密

度的连接性。
通过式(3)可以将无向图分割成多个点簇,其中只

有具有相似特征的空间相邻点连接在一起。之后根据

每个点簇的线性度L 和点数S'来判断该点簇是否属

于枝干点或树叶点。线性度L 定义为

L=
λ1-λ2

λ1
。 (4)

  本文在给定阈值范围内推断两个阈值所有组合情

况下点的类别概率,计算点被分类为树叶点或枝干点

的频率,通过比较分类为树叶点的频率和分类为枝干

点的频率来判断点的类别。
最短路径算法与图分割算法都可以实现树木点云

的枝叶分离,但两种算法的分离结果不同。如图5所示,

图5 利用最短路径分析算法提取的树木枝干点云。(a)原始枝干点云;(b)提取的枝干点云
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最短路径分析算法对细小枝干具有较好的分离结果,
树木的较大枝干和主干的分离结果较差,产生漏提取

现象。而如图6所示,图分割算法对树木的较大枝干

和主干的分离结果较好,对细小枝干的分离结果差。
因此,本文在此基础上合并两种算法的提取结果,以实

现高精度的树木点云枝叶分离。

图6 利用基于图的分割算法提取的树木枝干点云。(a)原始枝干点云;(b)提取的枝干点云
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graph-based
 

segmentation
 

algorithm 
 

 a 
 

Original
 

point
 

cloud
 

of
 

   branches
 

and
 

trunks 
 

 b 
 

extracted
 

point
 

cloud
 

of
 

branches
 

and
 

trunks

2.3 分离结果合并

在合并过程中,由于部分点云被两种算法均识

别为枝干点,因此在合并后需要去除其中的重复

点,以避免数据冗余。而两种算法分离出的树叶点

可能均包含错分的枝干点,并不能直接进行合并,
需要通过去除原始树木点云中最终被分类为枝干

点的点云来进行提取。其分离结果合并流程如图7
所示。

图7 树木点云分离结果的合并流程图

Fig 
 

7 Merging
 

flow
 

chart
 

of
 

tree
 

point
 

cloud
 

separation
 

results
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3 实验及结果

3.1 评价指标

为了定量分析本文所提方法的枝叶分离结果,本
文使用三个指标进行评估。A'用来评价枝叶分离的

精确度,其表达式为

A'=
TW +TI

TW +FW +TI+FI

, (5)

式中:TW
 表示被正确分类为枝干点的点数;FW

 表示被

错误分类为枝干点的点数;TI
 表示被正确分类为树叶

点的点数;FI
 表示被错误分类为树叶点的点数。

F-score是综合考虑精确率和召回率的调和值。
其中,精确率表示被分类为枝干点的点云中分类正确

的点所占的比例,计算方法为

P=
TW

TW +FW
。 (6)

  召回率表示在原始树木的枝干点云中,最后被正

确分类为枝干的点所占的比例,计算方法为

R'=
TW

TW +FI
。 (7)

  F-score的计算式为

F=
2×P×R'

P+R'
。 (8)

  Kappa值是用于评价分类结果一致性和信度的一

个重要指标,可简写为κ,其计算公式为

κ=
po-pe

1-pe
, (9)

式中:po 为比例一致性;pe 为随机一致性概率。计算

公式分别为

pe=
(TW +FI)×(TW +FW)+(FW +TI)×(FI+TI)

(TW +TI+FW +FI)2
, (10)

po=
TW +TI

TW +TI+FW +FI
。 (11)

3.2 实验数据

本文采用的实验数据为文献[8]中的开源数据,该
数据集包含了多棵热带树木数据,大多具有扶壁结构,
并且数据集提供了枝叶分离结果的参考值,其参考值

是通过人工分离树木点云中的枝干点和树叶点获得

的。由于树木结构的特殊性,对于真实采集的树木点

云,无法获得其完整精确的枝干点和树叶点,因此相关

研究中通常将人工分离结果作为标准结果。本文根据

树木点云平均点间距的不同,在开源数据中选择三棵

树木进行实验研究,验证方法的稳定性,其数据描述和

外观分别如表1和图8所示。
 

表1 树木点云数据

Table
 

1 Tree
 

point
 

cloud
 

data

Tree
 

No.
Number

 

of
 

points
Tree

 

height
  

/m
Average

 

point
 

spacing
 

/m

Tree
 

1 982636 52 0.12

Tree
 

2 947942 42 0.06

Tree
 

3 301615 36 0.04

图8 平均点间距不同的单棵树木点云。(a)Tree
 

1;(b)Tree
 

2;(c)Tree
 

3
Fig 

 

8 Single
 

tree
 

point
 

clouds
 

with
 

different
 

average
 

point
 

spacings 
 

 a 
 

Tree
 

1 
 

 b 
 

Tree
 

2 
 

 c 
 

Tree
 

3

  此外,为了验证本文方法在不同数据质量和不同树

种的树木点云数据下的分离能力,从开源数据集中选取

了点云数据完整和缺失、树木有大果和小果或无果、树
木有叶和叶少以及树种为阔叶和针叶的树木点云,两两

相互对照,共16棵树木,其外观如图9所示。其中,

Tree
 

4和 Tree
 

5的树木点云数据较完整,Tree
 

6和

Tree
 

7的树木点云数据存在缺失,Tree
 

8和Tree
 

9有

大果,Tree
 

10和 Tree
 

11无果或有小果,Tree
 

12和

Tree
 

13有叶,Tree
 

14和 Tree
 

15叶少,Tree
 

16和

Tree
 

17为阔叶,Tree
 

18和Tree
 

19为针叶。
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图9 不同数据质量或树种的单棵树木点云。(a)Tree
 

4;(b)Tree
 

5;(c)Tree
 

6;(d)Tree
 

7;(e)Tree
 

8;(f)Tree
 

9;(g)Tree
 

10;

  (h)Tree
 

11;(i)Tree
 

12;(j)Tree
 

13;(k)Tree
 

14;(l)Tree
 

15;(m)Tree
 

16;(n)Tree
 

17;(o)Tree
 

18;(p)Tree
 

19
Fig 

 

9 Single-tree
 

point
 

clouds
 

for
 

different
 

data
 

quality
 

or
 

different
 

tree
 

species 
  

 a 
 

Tree
 

4 
 

 b 
 

Tree
 

5 
 

 c 
 

Tree
 

6 
 

 d 
 

Tree
 

7 
 

 e 
 

Tree
 

8 
 

 f 
 

Tree
 

9 
 

 g 
 

Tree
 

10 
 

 h 
 

Tree
 

11 
 

 i 
 

Tree
 

12 
 

 j 
 

Tree
 

13 
 

 k 
 

Tree
 

14 
 

 l 
 

Tree
 

15 
 

 m 
 

Tree
 

  16 
 

 n 
 

Tree
 

17 
 

 o 
 

Tree
 

18 
 

 p 
 

Tree
 

19
 

3.3 实验结果

为了验证本文算法的枝叶分离能力,使用全部19
棵树的实验数据进行研究,其中,使用伪随机的方法选

择参数值对Tree
 

1、Tree
 

2及Tree
 

3三棵点间距不同

的树木分别进行20次枝叶分离,每次测试和每棵树的

参数值是伪随机选择的。可供随机选择的参数值如

表2所示。路径回溯步数一般为40~50,基于枝干骨

架提取枝干点时k值一般为10~20,而垂直度之差阈

值一般为0.08~0.11。另外,通过大量实验发现,线
表2 用于验证测试的伪随机选择的输入参数值

Table
 

2 Pseudo-randomly
 

selected
 

input
 

parameter
 

    values
 

for
 

verification
 

testing

Parameter Possible
 

value

R 40,45,50
k 10,12,14,16,18,10,22,24,26,28
H 0.080,0.085,0.090,0.095,0.100,0.105,0.110
L [0.55,0.95]
S' [80,200]

性度L 阈值范围为0.55~0.95,增量为0.02;点数S'
的阈值范围为80~200,增量为2,在这些参数下可以

取得较好的枝叶分离结果。
使用实验数据进行枝叶分离,实验结果如表3所

示,其中M 为总体均值,SD为标准差。每棵树的枝叶

分离的平均准确度范围为0.9264~0.9612,总体准确

度的平均值为0.9440,标准偏差为0.0142。图10显

示了每棵树进行20次枝叶分离的准确度。分析图10
可知:Tree

 

1的准确度最高,平均准确度为0.9612,标
准差为0.0012,并且树叶分类结果也最好,平均F 值

为0.9783,标准差为0.0007;而Tree
 

3的分类结果呈

现出最低的总体准确度和最大的标准差,且其他评价

指标也相对较低。分析图11所示Tree
 

3的分离结果

可知,本文方法在进行图分割时,由于该数据中部分主

干点云过于稀疏,在分类时部分枝干点被错误地分类

为树叶点。另外,文献[7]所提供的结果也是实验值而

并非标准值,可能存在错误。此外,每棵树的枝干点的

F值大多低于树叶点的F值,Kappa值一般均低于相

表3 每棵树的枝叶分离结果

Table
 

3 Separation
 

result
 

for
 

branches
 

and
 

leaves
 

of
 

each
 

tree
 

Tree
 

No.
Accuracy F(wood) F(leaf) κ

M SD M SD M SD M SD

Tree
 

1 0.9612 0.0012 0.8454 0.0041 0.9783 0.0007 0.8183 0.0046

Tree
 

2 0.9445 0.0011 0.8278 0.0033 0.9504 0.0006 0.8223 0.0039

Tree
 

3 0.9264 0.0034 0.8024 0.0056 0.9547 0.0023 0.7572 0.0078
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图10 箱须图

Fig 
 

10 Box-and-whisker
 

plot

图11 Tree
 

3的枝叶分离结果及开源数据集中的参考值。
(a)所提方法得到的枝叶分离结果;(b)开源数据集中

  的枝叶分离参考值

Fig 
 

11 Separation
 

results
 

for
 

branches
 

and
 

leaves
 

of
 

Tree
 

3
 

and
 

reference
 

values
 

in
 

open
 

source
 

data
 

set 
 

 a 
 

Separation
 

result
 

for
 

branches
 

and
 

leaves
 

by
 

proposed
 

method 
 

 b 
 

reference
 

value
 

for
 

branch
 

 
 

and
 

leaf
 

separation
 

in
 

open
 

source
 

data
 

set

应的枝干点F 值。总体而言,虽然通过伪随机的方法

多次修改了输入参数,但每棵树每次枝叶分离的结果

准确度均在0.92以上,较为完整地提取出了树木的枝

干点,且各个评价指标的标准差均在0.01以下,表明

本文所提出的方法具有较强的枝叶分离能力,对参数

的敏感性不高,方法鲁棒性较好。
使用剩余16棵树木的点云数据进行枝叶分离,实

验结果如表4所示。可以看出,所有树木的枝叶分离

的精确度均在0.9以上,数据存在缺失的树木的枝叶

分离结果的评价指标均低于数据完整的树木,但其精

确度也在0.93以上,且二者树叶点的F 值均高于枝

干点的F 值。而对于有果和无果的树木点云,其枝叶

分离的结果相似,精确度均在0.94左右。利用本文方

法在分离有叶和少叶树木点云时,可能是少叶的树木

点云数据存在数据缺失且树木点云中存在散乱杂点,
这 使得少叶树木点云的枝叶分离结果相对不好。此

表4 不同树的枝叶分离结果

Table
 

4 Separation
 

results
 

for
 

branches
 

and
 

leaves
 

from
  

   different
 

trees

Tree
 

No. Accuracy F(wood) F(leaf) κ
 

Tree
 

4 0.9689 0.9055 0.9814 0.8869

Tree
 

5 0.9854 0.8967 0.9921 0.8887

Tree
 

6 0.9431 0.8722 0.9631 0.8383

Tree
 

7 0.9315 0.8664 0.9522 0.8122

Tree
 

8 0.9589 0.8352 0.9765 0.8118

Tree
 

9 0.9309 0.7973 0.9538 0.7799

Tree
 

10 0.9335 0.8395 0.9581 0.7977

Tree
 

11 0.9519 0.8800 0.9699 0.8500

Tree
 

12 0.9548 0.8291 0.9739 0.8030

Tree
 

13 0.9861 0.8658 0.9814 0.8586

Tree
 

14 0.9342 0.8182 0.9598 0.7781

Tree
 

15 0.9346 0.9545 0.8831 0.8376

Tree
 

16 0.9491 0.8722 0.9682 0.8405

Tree
 

17 0.9773 0.9244 0.9867 0.9111

Tree
 

18 0.9641 0.8956 0.9784 0.8740

Tree
 

19 0.9090 0.7650 0.9525 0.7077

外,由于Tree
 

15中树叶点的数目少于枝干点的数目,
树叶的F 值低于枝干点的F 值。对于阔叶和针叶树

木,本文方法可以较好地分离阔叶树木,其分离精确度

在0.95左右;而在处理针叶树木时,由于Tree
 

19的

树叶点较多,且枝干较为杂乱,因此其枝叶分离结果的

精确度不高,为0.9090。由此可知,点云数据质量以

及针叶和阔叶的不同对本文方法的枝叶分离能力有一

定的影响,而树木果实的存在与否则影响不大。但总

体而言,对于不同数据质量和不同树种的树木,本文方

法均可以进行较好的枝叶分离,鲁棒性较高。
为了验证所提方法枝叶分离能力的优越性,选择

Tree
 

1、Tree
 

2和Tree
 

3三棵具有代表性的树木以及16
棵具有不同生长属性和数据质量的树木作为实验对象,
对本文方法与 TLSeparation方法[21]以及 LeWos方

法[19]进行比较。使用三种方法对 Tree
 

1、Tree
 

2和

Tree
 

3进行分类,结果分别如图12~14所示,19棵树木

的点云枝叶分离评价结果如表5~7所示。
分析表5~7可知,三种方法均可以在一定程度上

实现单棵树木的枝叶分离,但相较于TLSeparation方

法和LeWos方法,本文方法的各项评价指标均较高。
特别是在面对小型树木、点云质量较低或细小枝干较

多时,本文方法的评价指标明显高于TLSeparation方

法,如Tree
 

3、Tree
 

8以及 Tree
 

15等。TLSeparation
方法能够较为完整地分离出树木主干和较大枝干部

分,但易于将枝干附近的树叶点分类为枝干点,如
图13所示。这些细小的叶子会影响点的空间结构排
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图12 所提方法得到的枝叶分离结果。(a)Tree
 

1;(b)Tree
 

2;(c)Tree
 

3
Fig 

 

12 Separation
 

results
 

for
 

branches
 

and
 

leaves
 

by
 

proposed
 

method
 

 
 

 a 
 

Tree
 

1 
 

 b 
 

Tree
 

2 
 

 c 
 

Tree
 

3

图13 TLSeparation方法得到的枝叶分离结果。(a)Tree
 

1;(b)Tree
 

2;(c)Tree
 

3
Fig 

 

13 Separation
 

results
 

for
 

branches
 

and
 

leaves
 

by
 

TLSeparation
 

method 
 

 a 
 

Tree
 

1 
 

 b 
 

Tree
 

2 
 

 c 
 

Tree
 

3

图14 LeWos方法得到的枝叶分离结果。(a)Tree
 

1;(b)Tree
 

2;(c)Tree
 

3
Fig 

 

14 Separation
 

results
 

for
 

branches
 

and
 

leaves
 

by
 

LeWos
 

method 
 

 a 
 

Tree
 

1 
 

 b 
 

Tree
 

2 
 

 c 
 

Tree
 

3

列,因此难以分离。但本文方法结合了最短路径分析

算法,可以有效区分细小叶子并提取枝干,从而避免了

树叶点的干扰。Lewos方法在枝叶分离方面的评价

指标较好,但面对树木的扶壁结构时容易出现错分现

象,将部分扶壁结构的点云分类为树叶点,且无法有效

分离树木的细小枝干,如图14所示。而本文方法通过

结合最短路径算法和图分割算法,可以较为完整地将

主干提取出来。实验结果证明,本文所提方法具有较

强的枝叶分离能力。
综上可知,在不需要过多人工干预的情况下,本文

提出的算法可以以90%以上的准确率分离树木点云

中的枝叶点。在TLS点云中分离枝干和树叶点云是
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表5 TLSeparation方法在19棵树木的点云枝叶分离中的

  评价指标

Table
 

5 Evaluation
 

indexes
 

for
 

TLSeparation
 

method
 

in
 

   separation
 

of
 

branches
 

and
 

leaves
 

from
 

19
 

trees
 

Tree
 

No. Accuracy F(wood) F(leaf) κ
 

Tree
 

1 0.9527 0.8035 0.9731 0.8338

Tree
 

2 0.8750 0.7780 0.9130 0.7690

Tree
 

3 0.6667 0.5131 0.7467 0.3327

Tree
 

4 0.9445 0.8218 0.9428 0.8046

Tree
 

5 0.9557 0.8000 0.9471 0.7875

Tree
 

6 0.9225 0.8136 0.9623 0.8062

Tree
 

7 0.9135 0.8832 0.9138 0.8271

Tree
 

8 0.8974 0.6500 0.9399 0.5918

Tree
 

9 0.9153 0.7472 0.9493 0.7186

Tree
 

10 0.9367 0.8530 0.9507 0.8127

Tree
 

11 0.9213 0.7769 0.9523 0.7303

Tree
 

12 0.9344 0.8148 0.9638 0.7986

Tree
 

13 0.9610 0.6877 0.9792 0.6681

Tree
 

14 0.8830 0.6493 0.9298 0.5792

Tree
 

15 0.8513 0.8855 0.7880 0.6788

Tree
 

16 0.9139 0.7967 0.9454 0.7424

Tree
 

17 0.9242 0.7232 0.9561 0.6799

Tree
 

18 0.9208 0.7840 0.9515 0.7359

Tree
 

19 0.9020 0.6949 0.9353 0.6527

表6 LeWos方法在19棵树木的点云枝叶分离中的评价指标

Table
 

6 Evaluation
 

indexes
 

for
 

LeWos
 

method
 

in
 

separation
 

   of
 

branches
 

and
 

leaves
 

from
 

19
 

trees
 

Tree
 

No. Accuracy F(wood) F(leaf) κ
 

Tree
 

1 0.9605 0.7899 0.9782 0.8405

Tree
 

2 0.9326 0.8645 0.9420 0.8337

Tree
 

3 0.9075 0.7902 0.9344 0.7365

Tree
 

4 0.9589 0.8818 0.9815 0.8634

Tree
 

5 0.9612 0.8611 0.9800 0.6087

Tree
 

6 0.9200 0.6263 0.9467 0.8080

Tree
 

7 0.9249 0.9052 0.9146 0.8898

Tree
 

8 0.9446 0.8287 0.9671 0.8020

Tree
 

9 0.9254 0.7069 0.9455 0.6756

Tree
 

10 0.9314 0.8391 0.9536 0.8133

Tree
 

11 0.9367 0.8319 0.9610 0.7932

Tree
 

12 0.9555 0.8582 0.9761 0.8644

Tree
 

13 0.9665 0.8526 0.9629 0.8456

Tree
 

14 0.9204 0.7650 0.9521 0.7171

Tree
 

15 0.9318 0.9532 0.8934 0.8867

Tree
 

16 0.9307 0.8301 0.9565 0.7866

Tree
 

17 0.9471 0.8315 0.9686 0.8002

Tree
 

18 0.9402 0.8214 0.9641 0.7855

Tree
 

19 0.9025 0.6634 0.9397 0.6155

表7 本文方法在19棵树木的点云枝叶分离中的评价指标

Table
 

7 Evaluation
 

indexes
 

for
 

proposed
 

method
 

in
 

separation
   of

 

branches
 

and
 

leaves
 

from
 

19
 

trees
 

Tree
 

No. Accuracy F(wood) F(leaf) κ
 

Tree
 

1 0.9697 0.8674 0.9829 0.8475

Tree
 

2 0.9469 0.8863 0.9655 0.8547

Tree
 

3 0.9314 0.8110 0.9581 0.7691

Tree
 

4 0.9689 0.9055 0.9814 0.8869

Tree
 

5 0.9854 0.8967 0.9921 0.8887

Tree
 

6 0.9431 0.8722 0.9631 0.8383

Tree
 

7 0.9315 0.8664 0.9522 0.8122

Tree
 

8 0.9589 0.8352 0.9765 0.8118

Tree
 

9 0.9309 0.7973 0.9538 0.7799

Tree
 

10 0.9335 0.8395 0.9581 0.7977

Tree
 

11 0.9519 0.8800 0.9699 0.8500

Tree
 

12 0.9548 0.8291 0.9739 0.8030

Tree
 

13 0.9861 0.8658 0.9814 0.8586

Tree
 

14 0.9342 0.8182 0.9598 0.7781

Tree
 

15 0.9346 0.9545 0.8831 0.8376

Tree
 

16 0.9491 0.8722 0.9682 0.8405

Tree
 

17 0.9773 0.9244 0.9867 0.9111

Tree
 

18 0.9641 0.8956 0.9784 0.8740

Tree
 

19 0.9090 0.7650 0.9525 0.7077

单独估计枝干或树叶属性的关键步骤,本文所提方法

可以有效进行高精度的树木点云枝叶分离,且方法鲁

棒性较高。

4 结  论

提出了一种结合最短路径分析算法与图分割算法

的树木点云枝叶分离方法,并通过具体实验验证了方

法的可行性及鲁棒性。实验结果表明,该方法可以实

现不同点间距树木的高精度枝叶分离,三类数据的分

类精度分别达到了0.9697、0.9469和0.9560,kappa
系数分别为0.8475、0.8547和0.8925。所提方法得

到的枝叶分离结果为后续的单木分析应用提供了

参考。
但所提方法依然存在不足,在最短路径分析算法

中的路径回溯部分,是对所有路径进行相同步数的回

溯,但不同路径中末端树叶点的数目并不相同,在路径

回溯时会将部分枝干加长或减短,降低了枝叶分离的

准确度。此外,在基于枝干骨架提取枝干点时,k 值的

选取人工干预较大。未来将通过探索点云密度与k
值的关系来实现参数的自适应选择,并根据路径中点

的特征决定该路径的回溯步数,进一步提高算法的自

动化程度以及分离能力。
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Abstract
Objective Terrestrial

 

laser
 

scanning
 

 TLS 
 

technology
 

provides
 

an
 

efficient
 

and
 

accurate
 

method
 

for
 

obtaining
 

three-
dimensional

 

tree
 

data 
 

The
 

separation
 

of
 

branches
 

and
 

leaves
 

using
 

single-tree
 

point
 

clouds
 

is
 

required
 

when
 

extracting
 

tree
 

structure
 

parameters
 

or
 

determining
 

the
 

above-ground
 

biomass 
 

Additionally
 

the
 

separation
 

of
 

branches
 

and
 

leaves
 

using
 

TLS
 

data
 

enhances
 

the
 

ecological
 

applicability
 

of
 

TLS
 

data
 

 
 

Therefore 
 

an
 

efficient
 

method
 

for
 

separating
 

branches
 

and
 

leaves
 

using
 

tree
 

point
 

clouds
 

can
 

improve
 

the
 

application
 

range
 

of
 

TLS 
 

Existing
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

methods
 

either
 

require
 

precise
 

calibration
 

of
 

lidar
 

instruments
 

to
 

obtain
 

intensity
 

data
 

for
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

or
 

use
 

supervised
 

classification
 

methods 
 

which
 

require
 

a
 

considerable
 

amount
 

of
 

manual
 

intervention
 

to
 

select
 

training
 

data 
 

and
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retraining
 

is
 

required
 

for
 

trees
 

from
 

different
 

environments
 

or
 

different
 

tree
 

species 
 

They
 

are
 

not
 

universal 
 

To
 

tackle
 

these
 

issues
 

such
 

as
 

poor
 

separation
 

results 
 

low
 

separation
 

efficiency 
 

and
 

low
 

automation
 

in
 

the
 

current
 

TLS
 

point
 

cloud
 

tree
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation 
 

this
 

study
 

further
 

optimizes
 

the
 

unsupervised
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

geometric
 

features
 

and
 

proposes
 

a
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

method
 

combining
 

the
 

shortest
 

path
 

analysis
 

algorithm
 

and
 

graph
 

segmentation
 

algorithm 

Methods The
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

uses
 

geometric
 

features
 

and
 

structural
 

analysis
 

to
 

classify
 

the
 

point
 

cloud
 

of
 

a
 

single
 

tree
 

into
 

different
 

components 
 

First 
 

a
 

graph
 

segmentation
 

algorithm
 

is
 

used
 

based
 

on
 

point
 

geometric
 

features
 

and
 

point
 

cloud
 

density 
 

Subsequently 
 

according
 

to
 

the
 

three-dimensional
 

coordinate
 

vector
 

Pi xi 
 

yi 
 

zi 
 

of
 

the
 

point
 

i
 

in
 

the
 

point
 

cloud 
 

the
 

algorithm
 

constructs
 

the
 

covariance
 

matrix
 

of
 

its
 

neighborhood 
 

calculates
 

the
 

three
 

eigenvalues
 

 λ1 
 

λ2 
 

and
 

λ3 
 

of
 

the
 

corresponding
 

point
 

and
 

the
 

corresponding
 

features
 

vectors
 

 e1 
 

e2 
 

and
 

e3 
 

according
 

to
 

this
 

matrix 
 

and
 

combines
 

with
 

the
 

local
 

point
 

cloud
 

density
 

to
 

carry
 

out
 

the
 

coarse
 

separation
 

of
 

branches
 

and
 

leaves 
 

Second 
 

it
 

is
  

the
 

shortest
 

path
 

detection The
 

Dijkstra
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

calculate
 

the
 

shortest
 

path
 

from
 

the
 

lowest
 

point
 

in
 

the
 

tree
 

point
 

cloud
 

to
 

the
 

remaining
 

points 
 

Then
 

the
 

skeleton
 

of
 

branches
 

and
 

trunks
 

is
 

extracted
 

according
 

to
 

the
 

growth
 

structure
 

of
 

the
 

tree 
 

and
 

the
 

points
 

of
 

branches
 

and
 

trunks
 

are
 

extracted
 

based
 

on
 

the
 

skeleton
 

of
 

branches
 

and
 

trunks
 

to
 

realize
 

the
 

coarse
 

separation
 

of
 

branches
 

and
 

leaves 
 

Finally 
 

the
 

results
 

of
 

two
 

coarse
 

separations
 

are
 

combined
 

to
 

achieve
 

the
 

final
 

fine
 

separation
 

of
 

branches
 

and
 

leaves 

Results
 

and
 

Discussions This
 

study
 

employs
 

three
 

trees
 

with
 

different
 

point
 

spacings
 

and
 

16
 

trees
 

with
 

different
 

data
 

quality
 

from
 

different
 

tree
 

species
 

to
 

perform
 

quantitative
 

and
 

qualitative
 

experiments
 

to
 

test
 

the
 

branch-leaf
 

separation
 

ability
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

method 
 

First 
 

three
 

trees
 

with
 

different
 

point
 

spacings
 

are
 

separated
 

20
 

times
 

using
 

a
 

pseudorandom
 

method
 

to
 

select
 

parameter
 

values 
 

Although
 

the
 

input
 

parameters
 

are
 

modified
 

several
 

times
 

by
 

the
 

pseudorandom
 

method 
 

the
 

accuracy
 

rate
 

of
 

each
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

result
 

of
 

each
 

tree
 

is
 

above
 

0 92 
 

The
 

branch
 

points
 

of
 

the
 

tree
 

are
 

extracted
 

and
 

the
 

standard
 

deviation
 

of
 

each
 

evaluation
 

index
 

is
 

observed
 

to
 

be
 

below
 

0 01
 

 Table
 

3  
 

Furthermore 
 

using
 

point
 

cloud
 

data
 

of
 

16
 

trees
 

with
 

different
 

data
 

quality
 

from
 

different
 

tree
 

species
 

for
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation 
 

the
 

accuracy
 

of
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

of
 

trees
 

with
 

missing
 

data
 

is
 

not
 

high 
 

but
 

the
 

accuracies
 

of
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

of
 

all
 

trees
 

are
 

above
 

0 9
 

 Table
 

4  
 

This
 

indicates
 

that
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

study
 

has
 

high
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

ability
 

and
 

has
 

good
 

robustness 
 

Moreover 
 

the
 

TLS
 

separation
 

method
 

and
 

the
 

LeWos
 

method
 

are
 

used
 

to
 

separate
 

the
 

branches
 

and
 

leaves
 

of
 

the
 

three
 

trees
 

and
 

the
 

separation
 

abilities
 

are
 

compared 
 

The
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

accuracies
 

of
 

the
 

TLS
 

separation
 

method 
 

the
 

LeWos
 

method 
 

and
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

compared
  

 Tables
 

5--7  
 

The
 

classification
 

indexes
 

of
 

this
 

method
 

are
 

better
 

than
 

those
 

of
 

the
 

TLS
 

separation
 

method
 

and
 

the
 

LeWos
 

method 
 

Specifically 
 

when
 

the
 

branches
 

and
 

leaves
 

of
 

the
 

medium
 

and
 

small
 

trees
 

are
 

separated 
 

the
 

evaluation
 

indexes
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

significantly
 

higher
 

than
 

those
 

of
 

the
 

TLS
 

separation
 

method 
 

Although
 

the
 

TLS
 

separation
 

method
 

can
 

thoroughly
 

separate
 

the
 

tree
 

trunk
 

from
 

the
 

larger
 

branches 
 

it
 

is
 

easy
 

to
 

classify
 

leaf
 

points
 

close
 

to
 

branches
 

as
 

branch
 

points
 

 Fig 
 

13  
 

These
 

tiny
 

leaves
 

affect
 

the
 

spatial
 

structure
 

of
 

the
 

dots 
 

making
 

it
 

difficult
 

to
 

separate
 

them 
 

The
 

evaluation
 

indexes
 

for
 

the
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

results
 

of
 

the
 

LeWos
 

method
 

are
 

good 
 

but
 

it
 

is
 

prone
 

to
 

misclassification
 

when
 

facing
 

the
 

buttress
 

structure
 

of
 

trees 
 

Some
 

point
 

clouds
 

of
 

some
 

buttress
 

structures
 

are
 

classified
 

as
 

leaf
 

points
 

and
 

small
 

branches
 

of
 

trees
 

cannot
 

be
 

effectively
 

separated
 

 Fig 
 

14  
 

The
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

study 
 

combined
 

with
 

the
 

shortest
 

path
 

analysis
 

algorithm 
 

can
 

effectively
 

distinguish
 

small
 

leaves
 

and
 

extract
 

branches
 

to
 

avoid
 

the
 

interference
 

of
 

leaves 
 

The
 

experimental
 

results
 

reveal
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

strong
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

ability
 

and
 

high
 

robustness 

Conclusions This
 

study
 

proposes
 

a
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

method
 

that
 

combines
 

the
 

shortest
 

path
 

analysis
 

algorithm
 

and
 

the
 

graph
 

segmentation
 

algorithm
 

using
 

tree
 

point
 

clouds 
 

The
 

feasibility
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

are
 

verified
 

by
 

specific
 

experiments 
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

this
 

method
 

can
 

realize
 

high-precision
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

for
 

trees
 

with
 

different
 

spacings 
 

The
 

classification
 

accuracies
 

on
 

three
 

types
 

of
 

data
 

reach
 

0 9697 
 

0 9469
 

and
 

0 9560 
 

respectively 
 

and
 

the
 

kappa
 

coefficients
 

are
 

0 8475 
 

0 8547
 

and
 

0 8925 
 

respectively 
 

The
 

branch
 

and
 

leaf
 

separation
 

results
 

obtained
 

by
 

the
 

method
 

in
 

this
 

study
 

serve
 

as
 

references
 

for
 

the
 

subsequent
 

application
 

of
 

single
 

tree
 

analysis 
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